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1.はじめに 
近年，消費者のニーズは多様化し，商品の量は増え続
ける一方である．それに伴い，消費者は与えられる膨大
な情報の取捨選択に煩いを感じる，本当に欲しい情報を
手に入れにくいといった問題が生じている．情報を提供
する側から消費者の興味，関心を汲み取った上で提供を
行なうことが出来ればより高い価値，満足を生み出すこ
とが出来ると考えられる． 
商品を販売するごとに情報を記録し，集計結果を在庫
管理やマーケティング材料として用いる POS システム
が一般的に知られている．ポイントカードといった顧客
カードと組み合わせることで個々の購買履歴の記録が可
能であり，Frequent Shoppers Program(FSP)をはじめ
として，既に幅広く分析が行なわれている．しかし「い
つ・どの商品が・いくらで・いくつ売れたか」といった
情報は観測出来るが，購買に至るまでの過程を観測する
ことは不可能である．分析する対象を，消費者が購買し
た商品に限らず，触れた商品全てにすることで，より精
度の高い興味の推定が出来るのではないかと考え，我々
は消費者が商品を知覚してから，購入に至るまでのプロ
セスに焦点を合わせてきた．我々の構築してきた RFID，
カメラといったセンサ群が遍在する実店舗空間 Smart 
Shop（図１）は消費者に対して，商品についた IC タグを
リーダに読み込ませるといった操作を強いることなく自
然な行動の観測をすることが可能なシステムである[1]．
近年ではデジタルサイネージを通し消費者の購買支援を
図っている店舗も増えてきている[2]．しかし消費者個人
に合わせたレコメンドを出すためには，動的に消費者の
興味関心を推定する必要がある．本研究では，Smart Shop
を用いて購買行動を観測し，高い精度で消費者の興味を
推定する手法の提案，検討を行なう． 
 
 
図１ Smart Shop 
 
2.興味推定へのアプローチ 
2. 1.パッシブ観測手法とアクティブ観測手法 
消費者は商品を購買する際に，商品に対して何らかの
行動を起こす．Samuel Roland Hallは消費者の購買行動を
Attention，Interest，Desire，Memory，Actionの５段階に分
けAIDMAの法則とした[3]．我々は５段階のうち，前３段
階に当てはまる行動をそれぞれ，Look，Touch，Takeと定
義し，これらの行動を観測することで消費者の興味を推
定することを行なってきた[4]． 
 Smart Shopを利用することで消費者に何も働きかけるこ
となく観測することが可能である．この観測手法を以下
“パッシブ観測手法”とする．パッシブ観測手法と対称的な
観測手法として“アクティブ観測手法”がある．消費者に何
らかの商品情報を働きかけその反応を計測することで，
情報に対する興味を推定する手法である． 
 今村らの研究[1]では，パッシブ・アクティブ観測手法の
有用性をそれぞれについて記している．また，パッシブ
観測手法において，消費者の行動を “商品比較型”“商品注
目型”と分割し，購買行動のパターン分類による興味の推
定を行なっている． 
しかし，アクティブ観測手法においてのグループの類
型化，パッシブ・アクティブ観測手法二つを連動させた
分析手法については触れられていない．  
 既存の研究によりパッシブ・アクティブ観測手法の有用
性は示された．そこで本研究ではLook，Touch，Takeの行
動をパッシブ観測し，デジタルサイネージを通して情報
を投げかけWatchの行動を記録することでアクティブ観
測を行ない二つの観測手法の連動として，より適切な行
動パターンのモデル化，精度の高い興味の推定を目指す． 
 
2. 2.行動の定義付け 
本研究で Smart Shop を用いて観測する行動を表１に示
す． 
表１ 観測する行動とその定義 
行動 定義 
Look ・人が商品を見ることで存在を認識する 
・棚前の床下に設置されたRFIDリーダが人の
存在を観測した時 
Touch ・商品に対して触れることで，素材や値段と
いった情報を得ようとする 
・棚に設置されたカメラが商品の変化を観測
した時 
Take ・商品を手に取ることで，大きさや形，デザ
インといった情報を得ようとする 
・棚に設置されたRFIDリーダが，棚から商品
が無くなったことを観測した時 
Watch ・デジタルサイネージに提示された情報を見
ることでより多くの情報を得ようとする 
・デジタルサイネージ上に設置したカメラが
視線を観測した時 
 
Watchで提示する情報は，消費者がTakeを行なった商品
に関するものとし，Takeの行動をとった直後にデジタル
サイネージに提示されるように本研究で新しく定義した． 
また，解析に用いる時間値については，同時刻に別の
行動をとっていないものと仮定し，後に取った行動を優
先して貯めていくようにした． 
（例，Look をしていた消費者がそのまま Touch の行動
を取った場合：まず，センサ側は棚の前にいるため Look
をしていると判断し DB に値が貯められる．その後 Touch
の行動が観測されると，解析用 DB に送る際に，観測した
Look の時間値を消すように定義した．） 
 
2. 3.興味の推定方法 
消費者の Smart Shop での行動と，アンケート調査をも
とに，目的変数を好みの度合い，説明変数に得られた時
間値を用いて重回帰分析を行い回帰式を作成する． 
yi =αxLook+βxTouch+γxTake+δxWatch+ε 
上式を回帰式とし，α～εの値を回帰分析の結果から用い，
各行動の秒数を代入することでyiの値を求め，閾値より大
きいか小さいかで興味の推定を行う． 
 
2. 4.購買行動パターンの類型化  
購買行動中の消費者の振る舞いは多種多様であるが，似
た感性を持つ人達で共通の特徴が出るのではないかと考
えられる．Smart Shopで消費者がとったLook，Touch，Take，
Watch，それぞれの時間値を用いて分析を行なう．平均・
分散の２つの値を用いてクラスター分析を行ない，類型
の組合せをグループ化する．グループの数は群内分散の
和を用いて最適な数とする．類型化されたグループごと
に回帰分析を行い，回帰式を作成する． 
 
3.実験１ 
3. 1.実験方法 
ⅰ）Smart Shopの４つの棚Ａ～Ｄに８着の商品を並べ，被
験者の購買行動を観測する．被験者には一番好きな（欲
しい）一着を選ぶというタスクを与える．また，購買行
動以外の行動が起こるのを避けるため，実験は一人ずつ
行なう．実験後，棚に並べられていた８着全ての商品に
対する興味の度合いを－２～２の５段階のアンケートと
選んだ一着を答えてもらう．現状では被験者の振る舞い
をすべて観測・記録することが出来ないため, 被験者の行
動の取りこぼしがないように定点カメラで撮影を行い, 
すべての行動をチェックしてデータ補完した. 
ⅱ）Lookの値とアンケートの結果のみを用いて回帰分析，
LookとTouchの値を使って回帰分析といったように４つ
の行動の組み合わせ１５パターンで回帰分析を行い，推
定精度を比較することでパッシブ・アクティブ両観測手
法を連動させることの有用性を検討する． 
ⅲ）類型化せずに回帰分析を行なった場合と，類型化を
行なった場合との推定精度をそれぞれ算出し，比較・検
討する． 
 
3. 2.実験結果・考察 
被験者２０人から得られたデータを分析した． 
 ２０人全員のデータの各行動を組み合わせて重回帰分
析を行った推定精度の結果を表２に示す．ここでLookをlo，
Touchをto，Takeをta，Watchをwaとし，LookとTouchとの
組み合わせはlo,toと表すことにした． 
 クラスター分析の結果は図２に示すように４つのグル
ープ（A~D）に分かれた．被験者３が１人のクラスター
として分かれたが，被験者数が２０人のうちの１人は，
全体の５％に当たるため，異常値として取り除くことは
せずにそのままの結果を用いた． 
表２ 各行動の組み合わせの推定精度 
各行動 全商品 興味あり 興味なし 
lo 63.8％  29.7％  93.0％  
to 67.5％  47.3％  84.9％  
ta 76.3％  56.8％  93.0％  
wa 77.5％  58.1％  94.2％  
lo,to 69.4％  50.0％  86.0％  
lo,ta 76.3％  56.8％  93.0％  
lo,wa 78.1％  59.5％  94.2％  
to,ta 79.4％  67.6％  89.5％  
to,wa 81.3％  68.9％  91.9％  
ta,wa 77.5％  59.5％  93.0％  
lo,to,ta 80.6％  66.2％  93.0％  
lo,to,wa 83.1％  71.6％  93.0％  
lo,ta,wa 80.6％  66.2％  93.0％  
to,ta,wa 83.1％  71.6％  93.0％  
lo,to,ta,wa 82.5％  68.9％  94.2％  
 
 
図２．クラスター分析の結果 
 
類型化する前の推定精度，類型化後の推定精度を表３に
示す． 
表３ 類型化前・後の推定精度 
 全商品 興味あり 興味なし 
類型化前 82.5％ 68.9％ 94.2％ 
グループA 85.0％ 80.0％ 88.0％ 
グループB 83.8％ 66.7％ 97.7％ 
グループC 78.1％ 70.6％ 86.7％ 
グループD 87.5％ 83.3％ 100.0％ 
 
Watchを増やしパッシブ・アクティブ観測手法を連動し
た事で推定精度を上げることが出来たので，これ以降の
解析は４つの行動を用いて行った． 
類型化することで推定精度の下がってしまったグルー
プが発生してしまったが，全体としての推定精度は上げ
ることが出来た．全てのグループで共通して興味でない
商品の推定精度が高い理由として，興味のない商品に対
して積極的に行動を起こすということがほぼないためで
ある． 
類型化により得られた各グループの特徴としては，Aは
Lookの秒数が少なくTake，Watchの秒数が長いことから，
気になった商品に対してすぐに行動を起こすグループと
いえる．Bは各行動時間が少ないことから商品に対しての
行動が消極的であり，意思決定までの時間が短いグルー
プ，Cは興味のある商品と無い商品に対しての行動がはっ
きりと分かれるグループとなった． 
 推定精度の下がってしまったグループの原因としては，
実験中はあまり行動を起こさなかった商品に対してアン
ケート時には，高い評価をつけている被験者がいたため
である．一目見て気に入ったものの，他に良い商品があ
ったためそちらの商品に行動を起こし，その商品に対す
る行動の時間値が伸びなかったと実験後被験者にインタ
ビューしたことで分かった． 
 本実験により興味のある商品と，興味のない商品とで
は行動が大きく違ってくることが分かった．そこでグル
ープを類型化する際に，「興味のある商品」「興味のない
商品」それぞれの商品群に分けて算出した平均・分散の
値を用いることでより適切に類型化することができるの
ではないかと考え解析を行った．類型化する前の推定精
度，類型化後の推定精度を表４に示す． 
 
表４ ４値を使った類型化前・後の推定精度 
 全商品 興味あり 興味なし 
類型化前 82.5％ 68.9％ 94.2％ 
グループα 93.8％ 100.0％ 92.3％ 
グループβ 89.3％ 81.6％ 93.2％ 
グループγ 87.5％ 77.8％ 93.3％ 
グループδ 100.0％ 100.0％ 100.0％ 
 
また，この結果に対しｔ検定を行った．本手法による類
型化後の精度は類型化前よりも有意に高いことがわかる
（表５）．この結果から今後はこの４値をクラスター分析
に使う値と定義した． 
 
表５ 精度評価のｔ検定 
 
 
4. Leave-One-Out法による評価 
 ここまでの実験，及び解析方法は，既存の研究も含め，
被験者のアンケート結果がありきのものであり，新たな
被験者が来たときの推定精度の検証は行われていなかっ
た．そこで本研究では Leave-One-Out 法を用い評価する． 
Leave-One-Out法はN個のサンプルのうち１個を取り除い
て評価用サンプルとし，残り N-1 個を使って学習すると
いう手順を全データに対して N 回繰り返しその全てに対
する評価結果の平均を計算し，それを予測性能の評価値
として利用する手法である[5]． 
 
5.興味の動的な推定 
 現状，購買行動中の消費者に出すレコメンドは本人が
手に取った商品に関する情報である．しかし今後本人に
合わせたレコメンドを出していくためには，動的に消費
者の興味関心を推定した上で表示するレコメンドを選定
する必要がある．そこで本研究では消費者の興味を推定
するのにどれほどの時間があれば十分なのか，時間経過
とともに興味はどう変動するのかを検討する．実験で得
られたデータは商品が８着と少なかったため被験者の総
行動時間が短くなってしまった．（一番短い人で４０秒，
２０人の平均は約９０秒）Smart Shop のセンサ群も新し
くなり，より多くの商品を置くことが可能となったので
商品の数を２４着に増やし新たに実験を行った． 
 
6.実験２ 
6. 1.実験方法 
ⅰ）Smart Shopの６つの棚Ａ～Fに２４着の商品（図３）
を並べ，被験者の購買行動を観測する．被験者には一番
好きな（欲しい）一着を選ぶというタスクを与える．ま
た，実験は一人ずつ行なう．実験後，棚に並べられてい
た２４着全ての商品に対する興味の度合いを－２～２の
５段階のアンケートと選んだ一着を答えてもらう．また
本実験でも定点カメラで撮影を行い, すべての行動をチ
ェックしてデータ補完した． 
ⅱ）Leave-One-Out法を使うことでN-1人のデータを学習に
使い，取り除いた１人分のデータを新たに来店した消費
者のデータと仮定し，商品に対する興味の推定精度を検
証する． 
ⅲ）全員分のデータが集まった後，総行動時間の平均を
求め，どのタイミングで，被験者の商品に対する興味を
推定するかの時間を決定する． 
 
 
図３．実験に用いた商品 
 
6. 2.実験結果・考察 
被験者２０人から得られたデータを解析した． 
総行動時間は一番短い人で７１秒，２０人の平均は約
１４０秒だった．置く商品の数を３倍の２４着に増やし
たので，行動時間も３倍ないしは２倍にはなるのではな
いかと予測していたのでこれは大分短い結果となった．
短くなってしまった要因の一つとして考えられるのは置
いてある商品が被験者にあまりマッチしたものではなか
ったのではないかと考えられる．全員分のアンケート結
果をまとめたところ全２４着の評価の平均は-0.47，評価
の平均が正数だった商品は３着だけという結果だった．
被験者が好みだと回答した商品数の平均は６着．好みで
ないとしたものは１８着であった． 
類型化前 類型化後
平均 82.5 90
分散 187.5 108.5526
観測数 20 20
ピアソン相関 0.668657
仮説平均との差異 0
自由度 19
t -3.26917
P(T<=t) 片側 0.002018
t 境界値 片側 1.729133
P(T<=t) 両側 0.004036
t 境界値 両側 2.093024
興味のない商品に対してはあまり行動をとらないため，
商品の数を多くしたのに行動時間があまり増えなかった
と考えられる．この結果を踏まえ解析では６０秒，１２
０秒，１８０秒の時点の興味を推定することにした． 
 Leave-One-Out法による解析の結果を表６，表７に示す．
本解析ではまず１９（N-1）人の Smart Shop で得られた時
間値とアンケート結果を用いて重回帰分析を行い回帰式
の作成をする．取り除いた１人分の時間値を回帰式に代
入し時間ごとにアンケート結果との適合率を見た．次に
１９人分のデータを使いクラスター分析を行う．その結
果を用いて，判別分析を行い，その判別関数から取り除
いた１人がどのグループに属するか決定した．グループ
ごとに重回帰分析を行い得られた回帰式に再度時間値を
代入し精度を算出した． 
 
表６ 推定精度 
全商品 興味あり 興味なし 
84.4％ 56.3％ 93.8％ 
 
表７ 時間ごとの推定率 
 
 
 表７に示す通り消費者が Smart Shop で行動を始めてか
ら６０秒経った時には８割の精度で商品に対する興味を
推定出来ることが分かった．基本的には時間の経過と共
に推定精度が上がっていくことが見て取れるが，中には
被験者１５の様に下がってしまう被験者もいた，この被
験者はアンケートでは好み：３着，好みでない：２１着
と答え推定精度はそれぞれ１００％，８５．７％という
結果だった．最初興味を持ち，触ったり手に取ったりし
たものの結局気に入らなかったためアンケートでは悪い
評価を付けた結果，推定値と違ってしまったことが分か
った．今回評価０は興味でないにして解析を行ったため，
このような被験者は他にも数人見られ，好みでない商品
に関する推定精度が低い被験者の多くがこういった理由
だった．興味が無くなってしまった商品を特定すること，
興味が増すようなレコメンドを投げかけることが今後求
められる． 
 被験者に最終的に一着選んでもらったものの推定精度
は１００％だった．また，評価２を付けた商品に対する
推定精度は８７．９％，評価−２を付けた商品に対する推
定精度は９８．６％だった．それぞれ１００％でなかっ
た原因として，評価２に関しては一目見ただけで気に入
ってしまいそれ以上行動を起こさなかったこと，評価−２
については，普段自分が全く着ないようなデザインだっ
たため手に取ったが，好みでないためアンケートでは−２
をつけたと，実験後のインタビューで確認出来た． 
 Smart Shop で行動を開始してからその商品に興味がある
と回帰式が推定するまでにかかる時間は平均で７４秒，
最短だと２０秒，最長で１３０秒という結果でばらつき
があった．今回の実験は棚に置く商品の場所は乱数を用
いて決定し，全被験者分変えずに行った．被験者全員が，
開始位置に一番近い棚 A から行動を始め，そのまま隣の
棚 B の商品を見るという流れだった．そのため被験者が
商品を見る順番というものがほぼ固定されてしまい順序
効果を考慮出来ていなかった．今後は被験者毎に配置を
変える，もしくは実店舗のように棚ごとに似通った商品
を並べるなどの工夫が必要であるといえる． 
回帰式の係数を比較するため，ｚ得点を用い標準偏回
帰係数を求めた[6]．その結果 Look の係数はとても小さく，
棚の前で長時間見ているだけではその商品が興味あると
推定されることがほぼ無いということが分かった． 
 
7.まとめと今後の課題 
 本研究では消費者の購買行動パターンの類型化手法の
提案，購買行動中の消費者の動的な興味推定を行った．
この手法は Smart Shop で行動をとった消費者のデータか
ら，どのグループに属するかを決定し，グループごとの
回帰式を用い，商品に対する興味を推定するものである．
これにより購買行動中の消費者に対し，本人の嗜好を考
慮したレコメンドを出せるようになった． 
興味ありの精度が一貫して低くなってしまった原因と
して，アンケート評価が絶対評価であるのに対し購買行
動中の評価は他の商品との相対評価という問題が挙げら
れ，今後は評価の高い商品に対する被験者の行動に着目
すること，またアンケートの実施の仕方の吟味が必要で
あると考える． 
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